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摘要  译文自动后编辑是利用规则或统计的方法自动纠正机器翻译译文中出现的错误，对提高机器翻译的译文

质量有着重要作用。针对译文后编辑中的过度修正问题，在对 WMT 自动后编辑任务训练集语料进行统计和分

析之后，我们发现其中超过半数的机器译文仅需少量的编辑操作就可以修改为正确的译文，并提出利用神经网

络自动后编辑方法训练专门用于提供少量复合编辑修正和单一编辑类型修正的神经网络后编辑模型。在此基础

上，通过建立一个基于翻译质量估计的译文筛选算法将提出的模型与常规的神经网络自动后编辑模型进行联

合。在 WMT16 自动后编辑任务测试集上的实验结果表明，与基准系统相比，本文提出的方法显著的提高了机

器译文的翻译质量，进一步的实验分析表明了该方法能有效的处理译文过度修正所造成的译文质量下降问题。 
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Abstract  Automatic post-editing (APE) aims to correct machine translation errors by rule methods or statistical 

methods; it plays an important role in the application and popularization of machine translation. Through statistical 

analysis of the training set released by WMT APE Shared Task, we found that more than half of machine translations 

only need a small amount of edit   operations. To reduce over-editing problem, we proposes to make advantage of the 

neural post-editing (NPE) to build two special models, one is used to provide minor edit operations, the other is used to 

provide single edit operation, and make advantage of machine translation quality estimation to establish a filtering 

algorithm to integrate the special models with the regular NPE model into a jointed model. Experimental results on the 

test set of WMT16 APE shared task show that the proposed approach statistically outperforms the baseline. Deep 

analysis further confirms that our approach can bring considerable relief from the over-editing problem in APE. 
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机器翻译是利用计算机把一种自然语言自动转换成另一种自然语言的过程
[1–3]

。近三十年来，在国

内外学者的不懈努力下，机器翻译研究取得了飞跃的发展，许多机器翻译方法相继提出，如基于规则的

翻译方法、基于实例的翻译方法、传统统计翻译方法和神经机器翻译方法等等。尽管机器翻译方法取得

了长足的进步，机器译文的质量也在不断提高，但是机器译文中仍存在少量翻译错误，不经过后编辑它

很难在正式文本中得到使用。 

 译文后编辑方法分为两种，一种是人工后编辑，它的优点是准确，但是人力成本高，时间周期长；

另一种是自动后编辑 (Automatic post-editing, APE)，它的优点是方便引入在机器翻译解码时不易于引入

的额外知识来提高机器译文的质量，为人工后编辑节省时间。 

 Knight 和 Chander
[4]
在采用规则的方法处理日语到英语翻译任务中名词短语前冠词的选择问题时，

最早提出自动后编辑的概念。在基于短语的统计机器翻译框架下，Simard 等人
[5]
提出利用统计后编辑来
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提高机器译文的质量，主要思路是训练一个基于短语的单语统计机器翻译系统把存在错误的机器译文翻

译成正确的译文，它利用已标注的人工后编辑译文训练翻译系统，把待编辑的机器译文看做源语言句子，

把已经过人工编辑的译文看做目标语言句子构建平行语料。由于他们的工作中没有考虑原翻译知识，

Bechara 等人
[6]
引入源语言句子并把它作为自动后编辑的上下文来构建统计机器翻译系统，为了避免训

练数据的稀疏，他们对 GIZA++训练的词汇化概率设置阈值以引入更准确的翻译上下文信息。上面这两

种方法分别在不同的语料上证实了它们的效果，为了更一致地对它们性能进行系统性的比较，Chatterjee

等人
[8]
在大规模的 6 个语言对的语料上采用翻译编辑率 (Translation Edit Rate, TER) 

[7]
打分方法分别对

这两种方法进行了对比，发现后者性能稍稍优于前者。 

 在自动后编辑中一个普遍的问题是过度修正，过度修正是指译文自动编辑的次数超过它实际需要的

操作次数，因此，过度修正容易再次引入错误，降低译文的质量。在 WMT15 APE 子任务结果统计中，

8 个参加评测系统的后编辑译文质量均低于原始待编辑译文质量
[9]
，而在 WMT16 APE 子任务结果统计

中，12 个参加评测系统中 4 个系统的后编辑译文质量低于原始待编辑译文质量
[10]

，产生这个现象的一

个突出原因是过度修正。 

为了减少过度修正，本文通过在 WMT APE 子任务训练集上统计与分析译文后编辑操作次数的分

布，以预测测试集中机器译文需要的编辑次数。在此基础上，提出使用最新的神经网络译文后编辑方法

对需要少量编辑修正的机器译文建立单独的后编辑模型，并将这个模型与常规的神经网络自动后编辑模

型的输出结果组成后编辑 n-best 列表，以改进的翻译质量估计方法对译文后编辑 n-best 进行打分排序，

并选择出最优后编辑译文。我们在 WMT16 APE 测试集上的实验结果表明，排序挑选出的最优后编辑

译文质量相对基线系统输出译文的质量有了较大幅度的提高。 

1  相关工作 

近年来，随着深度学习在自然语言处理中的广泛应用，许多工作将其应用于译文自动后编辑。Pal

等人
[11]

提出利用双向递归神经网络编码器-解码器模型建立一个单语机器翻译系统进行译文自动后编

辑，与基于短语的统计后编辑模型
[5]
相比，该方法极大的提高了译文后编译的效果。为了考虑翻译的上

下文信息，Pecina 等人
[12]

在双向递归神经网络编码器-解码器模型的基础上，为源语言句子和机器译文

分别构建独立的编码器，并加权融合这两个编码器所得到的上下文向量 (word embedding) 作为解码信

息，该方法与多源神经机器翻译方法
[13]

非常相似，最大的区别在于多源信息使用的是待翻译的源语言

句子和其待编辑的机器译文。Grundkiewicz 等人
[14]

提出将单语与双语神经机器翻译模型输出进行对数线

性联合以提高译文后编辑的质量。 

为了有效控制译文后编辑过程中的过度修正问题，本文在 Grundkiewicz 等人
[14]

的工作基础上，对

机器译文中需要少量编辑次数的句子构建了专门的神经网络自动后编辑模型，并利用译文质量估计方法

从后编辑模型输出的译文 n-best 列表中挑选最优后编辑译文。 

2 译文后编辑语料的统计与分析 

 根据 TER 的定义
[7]
，译文修改所使用到的编辑操作被分为词语插入(insertion)，删除(deletion)，替

换(substitution)，语块移位(shift of word chunk)四种类型。在实际的译文自动后编辑过程中，大多数句子

的修正都是通过复合使用这四种编辑操作来完成，同时也有部分句子仅需使用一次或多次单一类型的编

辑操作即可完成修正。 

在自动后编辑中，过度修正是影响后编辑译文质量的主要原因之一。为了探究后编辑的规律，并预

测出 WMT16 APE 测试集中 2000 条机器译文所需的后编辑形式，我们从“编辑次数”和“编辑类型”

两个角度对 WMT 官方发布的训练集语料进行了如下的统计分析： 

利用 TER 脚本程序，我们对训练集中未经过处理的 23000 条机器译文所需的编辑次数进行了统计，

结果如图 1 所示，将机器译文修正成正确译文平均所需的编辑次数为 4，其中有 58.03%的句子所需的

编辑次数不超过 4 次。一个特别的发现是：有 20.47%的机器译文修正成正确译文所需的编辑次数不超

过 1 次。这意味着在该语料中可能存在一定规模的数量的句子在修正过程中仅需单一类型的编辑操作。 



为了进一步对机器译文中需要复合编辑操作和需要单一编辑操作的句子的特点进行研究，我们统计

了后编辑过程中仅需要使用单一类型编辑操作的句子，图 1 的结果表明在 4514 条仅需单一类型编辑操

作的机器译文句子中，有超过 80%的句子所需的编辑操作次数小于或等于 2。 

 
图 1  WMT 训练集中需要复合编辑操作与单一编辑操作的机器译文所需编辑次数的分布情况 

 

3 模型 

在训练集上编辑操作的分布情况表明，存在很多机器译文只需要少量的复合编辑操作就可以将其转

换为正确译文，而且，还有一些机器译文只需要少量的单一编辑操作就可以将其转换为正确译文；因此，

我们预测这种现象也存在于测试集上，并且，我们分别对这两种情况进行建模。 

3.1 神经翻译模型 

 在神经机器翻译中，Sutskever 等人
[15]

提出基于长短时记忆网络的编码器-解码器模型，该模型工作

时，编码器将源语言句子编码为一个上下文向量，而解码器根据该向量和已经生成的目标语言单词挑选

出概率最大的后续单词作为译文输出。Bahdanau 等人
[16]

提出了双向递归神经网络编码器对上述模型进

行了扩展，并引入了注意力机制
[17]

，在该模型中，源语言上下文向量不再是由编码结果中的单一状态

决定，而是根据注意力机制对源语言句子中的单词赋予了不同的权重。 

 

图 2  带有注意力机制的双向递归神经网络编码器-解码器模型 

 

 带有注意力机制的双向递归神经网络编码器-解码器模型由两个不同方向的递归神经网络层组成，

其网络结构如图 1 所示，对于需要读入的句子序列 x (x = x1, x2, … , xm)，每一时刻分别从源语言句子的



正向和逆向依次读入单词 xi，递归神经网络的隐状态由一个非线性激活函数进行更新，该激活函数由一

个长短期记忆单元与一个 Sigmoid 激活函数组成，如公式(1)所示，其中，ht-1 表示递归神经网络在 t-1

时刻的隐状态，xi表示在 t 时刻读入的单词，t 时刻的隐状态 ht由 ht-1 与 xt联合确定。 

1( , )t t th f h x                                  (1) 

读入待翻译的源语言句子后，通过递归神经网络的隐状态可以得到包含整个句子信息的上下文向量

（图 2 中由 ci 表示）。解码部分由单层递归神经网络构成，其工作是根据编码过程得到的上下文向量

以及当前的隐状态预测出最有可能的待生成词。解码过程 t 时刻的隐状态可通过公式(2)和公式(3)计算： 

1 1 1( | ,... , x) ( , , )t t t t tP y y y f y c                          (2) 

1 1( , , )t t t tf y c                                  (3) 

上下文向量 ct可由公式(4)计算： 

1

m
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其中 ati表示每个隐状态 hi的权重，其计算方法如下： 
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1 1( , ) tanh( )T

t i a a t a ia h W U h                             (7) 

其中，eti表示编码过程中输入句子中位置 i 与解码过程中输出句子中位置 t 的对齐得分，这个得分

由公式(7)给出，在整个句子的解码过程中，该得分共计算了 m×n 次。 

3.2 神经网络自动后编辑模型 

 在 Grundkiewicz 等人
[14]

的工作基础上，我们使用带有注意力机制的双向递归神经网络编码器-解码

器模型分别建立了一个单语后编辑模型和一个双语翻译模型，其中单语后编辑模型使用机器译文与人工

后编辑译文组建的平行语料进行训练，双语翻译模型则使用源语言句子与人工后编辑译文组建的平行语

料进行训练，并通过使用对数线性联合的方式将两者进行融合。该模型通过 WMT 官方提供的训练集对

其进行训练，其在实验中被作为对比的基准系统 (NPEBASELINE)。 

 为了减少过度修正，根据在训练集上后编辑操作的分布情况，我们从官方训练集中抽取出的所需复

合编辑次数不超过 4 次和单一编辑操作次数不超过 2 次的机器译文句子分别构成训练集，通过对基准模

型进行微调的方式训练得到了用于提供少量复合编辑操作的神经网络后编辑系统 (NPEMINOR)，以及提

供少量单一后编辑操作的神经网络后编辑系统(NPESINGLE)。 

3.3 机器翻译质量估计 

 由于机器译文很难事先通过自动分类的方法确定其编辑类型，再采用具体的后编辑模型进行处理，

因此我们汇集不同神经网络后编辑模型对同一待后编辑的机器译文的编辑结果组成 n-best 列表，利用机

器译文质量估计方法从后编辑 n-best 列表中筛选挑选最优后编辑译文。 

机器翻译质量估计 (Quality Estimation, QE) 是机器翻译领域新兴起的一个研究方向，与传统的机

器翻译质量评价方法
[18-20]

不同，质量估计方法评估机器译文的质量无需使用人工参考译文。句子级别的

译文质量估计一般被看作是机器学习中的回归问题，其任务目标是利用从源语言句子和机器译文中抽取

描述译文质量的特征，包括反映翻译复杂度、流利度和忠实度的特征等，用于回归求取译文质量
[21]

。



神经网络译文质量估计方法
[22-23]

被用来对后编辑机器译文进行排序打分，从后编辑 n-best 列表中挑选最

优后编辑译文。 

在完成译文质量估计模型的训练之后，我们对译文质量估计打分的精确性进行了评估。通过在不同

规模的 n-best 句子集合上使用该得分进行排序测试发现：(1) 当参与排序的译文质量差异较大时，译文

质量估计方法可以有效的对句子质量的优劣进行区分，但是当译文质量之间的差异较小时，其排序准确

性将会出现一定程度的下降；(2) 由于 n-best 中的译文质量整体的不同，造成译文质量估计的得分差异

也随之变化。 

为了有效发挥质量估计的作用，降低误估带来的影响，参照人工对机器译文质量的“五分制”评价

标准（5 分表示最高质量得分），我们采用了一个译文质量分层的方法来完成对 n-best 列表中优质候选

译文的筛选，如图 4 所示，对于待后编辑的机器译文，首先使用一个基于译文质量估计的模型对它进行

质量打分，在得到质量得分之后，对各个自动后编辑模型在该质量验证集上的 TER 得分进行排序，并

根据排序结果从 n-best 列表中选择最优候选译文作为后编辑输出。此外，当各模型在验证集上的表现差

异不显著时，我们则通过引入统计语言模型 SRILM 打分的方式对评估结果进行进一步的强化。 

 

 

图 4  基于 QE 的质量分层排序方法流程 

4 实验 

 为了测试本文所提出方法的效果，我们在 WMT16 APE 子任务的测试集上进行了实验验证。 

4.1 实验设置 

 实验使用的语料包括 WMT16 APE 子任务官方发布的语料与 Grundkiewicz 等
[14]

公开发布的自动后

编辑语料。语料均由源语言句子，机器译文和人工后编辑译文的三平行句子组成，语料的具体统计信息

如表 1 所示。 

 

表 1 实验使用数据集的规模统计 

语料名称 句子数（平行语料） 机器译文平均词数 TER 

WMT16 训练集 12,000 17.89 26.22 

WMT16 开发集 1,000 19.75 24.81 

WMT16 测试集 2,000 17.41 24.76 

人工后编辑语料 500K 531,839 20.92 25.28 

人工后编辑语料 4M 4,335,715 15.86 36.63 

 



由于 WMT 的训练集语料规模较小，一共只有 15000 句三平行语料，使用它训练机器翻译后编辑系

统将导致数据稀疏，Grundkiewicz 等
[14]

在 Common Crawl 语料德语子语料上通过交叉熵过滤以及双向翻

译构建了译文自动后编辑语料对官方语料进行扩充，并将扩充的语料公开发布，实验中融合了这两个语

料作为训练集，用以训练神经网络自动后编辑系统。 

根据本文 3.2 节的模型设计，我们从上述数据集中抽取出用于训练 NPEBASELINE，NPEMINOR 和

NPESINGLE的子训练集构成如表 2 所示： 

表 2 各子模型训练集的规模统计 

系统名称 训练集规模（平行语料） 机器译文平均词数 TER 

NPEBASELINE 4,867,554 16.31 35.39 

NPEMINOR 2,235,959 12.73 15.98 

NPESINGLE 1,134,963 11.87 8.79 

 

为了使词汇表更具有覆盖性，源语言英语句子和目标语言德语句子均进行了标记化 (tokenizer) 和

大小写 (truecase) 处理。为了提高系统性能，句子均被转换为子词序列 (subword units)
 [24]

，在译文自

动后编辑中，使用子词单元作为基本单元进行处理。 

我们使用 Nematus
[25]

对带有注意力机制的双向递归神经网络模型的编码器进行训练，模型参数中批

量处理的句子数量设置为 80，词表规模设置为 40000，句子的最大长度限定为 50，词向量的维数设置

为 500，神经网络隐含单元个数设置为 1024，使用 Adadelta 算法
[23]

进行模型的参数优化。与 Nematus

方法相比，基于 C++/CUDA 的 AmuNMT 方法
[14]

在 CPU 上进行解码的速度更快，因此在模型的解码部

分，AmuNMT 方法被利用对待编辑的机器译文进行解码，其中 beam 设置为 12，并对句子长度进行了

标准化。 

4.2 实验结果  

 

表 3 在 WMT16 APE 子任务测试集上不同系统的性能 

系统名称 TER BLEU 

Baseline1(Raw MToutput) 24.76 62.11 

Baseline2(Moses PBAPE) 24.64 63.47 

NPEMTPE 24.28 64.35 

NPEBASELINE 23.78 64.97 

NPEBASELINE + NPEMINOR + RESCOREQE 23.08 66.73 

NPEBASELINE + NPEMINOR + NPESINGLE + RESCOREQE 22.33 67.34 

NPEBASELINE + NPEMINOR + NPESINGLE + RESCORESRILM 23.15 66.18 

 

表 4 联合模型中各子模型在 QE 重排序模型中的排名情况（取排名前两位的子模型） 

质量预估打分 QE 得分区间 最优子模型 次优子模型 最优与次优模型的 TER 差值 是否使用 SRILM 排序 

5 <=13.3 NPEMINOR NPESINGLE 0.60 否 

4 (13.3,17.35] NPESINGLE NPEMINOR 0.22 是 

3 (17.35,23.45] NPEMINOR NPESINGLE 0.46 否 

2 (23.45,25.45] NPEMINOR NPEBASELINE 0.19 是 

1 >25.45 NPEMINOR NPEBASELINE 0.58 否 

 

首先，将训练得到的 NPEBASELINE 系统与 WMT16 APE 子任务官方发布的 baseline 进行对比，从表

3 中可以看到，基准系统 NPEBASELINE 比官方发布的 Baseline1(Raw MT output) (未做后编辑的原始机器



译文)与 Baseline2(Moses PBAPE) (基于短语的统计后编辑模型)以及NPEMTPE(单语神经自动后编辑模型)

在 TER 和 BLEU 得分上均有明显提升。 

 其次，将处理少量复合后编辑操作的神经网络后编辑模型 NPEMINOR 与基准系统 NPEBASELINE 进行

融合，融合的后编辑系统 NPEBASELINE + NPEMINOR 比基准系统 NPEBASELINE 翻译编辑率 TER 降低了 0.7，

BLEU 值提高了 1.76；最后，将处理少量单一后编辑操作的神经网络后编辑模型 NPESINGLE与上述复合

模型进一步融合，模型 NPEBASELINE + NPEMINOR + NPESINGLE进一步提高了译文的质量，相比基准系统

NPEBASELINE，翻译编辑率 TER 降低了 1.45，BLEU 值提高了 2.37，统计显著性检验结果表明，在置信

区间 p=0.05 情况下，该提升是统计显著的。 

 为了评价基于 QE 的排序模型，表 4 给出了联合模型中各子模型在 QE 分层排序中的性能，结果表

明基于 QE 的排序模型在 BLEU 和 TER 两个评价指标上均取得了更优的结果。 

4.3 实验分析 

为了揭示基于译文质量估计的神经网络后编辑系统提高译文质量的原因，实验进一步比较了模型

NPEBASELINE + NPEMINOR + NPESINGLE与基准系统 NPEBASELINE 在测试集后编辑操作次数上的分布。 

 

图 5 在 WMT16 APE 子任务测试集上基准模型与联合模型的编辑次数分布 

 

实验发现基准模型输出的后编辑译文中，有 500 条后编辑译文相比原始机器译文在 TER 得分上出

现了上升 （表明编辑后译文质量出现了下降），我们对这 500 条出现过度修正的机器译文所需的最小

编辑次数分布进行了统计。结果表明，在出现过度修正的机器译文中，有超过 58%的句子所需的编辑

次数不超过于 4 次，反映出过度修正情况主要出现在对需要较少后编辑的机器译文的修正中。而在联合

模型的输出译文中，出现过度修正情况的句子一共有 372 句。这说明相比使用单一的神经网络后编辑模

型而言，联合模型在减少过度修正的问题上有比较明显的效果。为了更加直观的揭示联合模型在减少过

度修正方面的作用，我们对基准系统 NPEBASELINE 与联合模型 NPEBASELINE + NPEMINOR + NPESINGLE在后

编辑过程中出现过度修正情况的机器译文所需的最小编辑次数进行了统计，从图 5 中可以发现，联合模

型在对需要少量(<=4)编辑次数的机器译文进行修正时，出现过度修正的频率明显少于基准模型。 

5 结论 

为了减少译文过度修正，在数据分析的基础上，本文提出了建立不同的神经网络后编辑模型，包括

处理少量复合后编辑操作的模型和处理少量单一后编辑操作的模型，并通过最新的译文质量估计方法对

融合后的联合模型进行分级筛选。实验结果表明该方法能有效地提高后编辑的译文质量。该方法的一个



不足之处在于它仅针对 WMT APE 任务中英语-德语翻译方向的子任务进行数据分析和建模，在其他语

言对的翻译任务上，后编辑操作次数的分布可能与该任务有差异，导致该模型难以得到直接应用。因此，

在以后的工作中，我们将对模型的泛化性进行进一步的研究。 
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